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(54) Méthode pour faciliter la reconnaissance d’objets, notamment géologiques, par une
technique d’analyse discriminante

(57) -Méthode pour faciliter la reconnaissance d'ob-
jets dans laquelle on utilise une technique d'analyse
discriminante pour les classer dans des catégories
définies.

- On forme une base d'apprentissage regroupant des
objets déjà reconnus et classés en catégories pré-
définies, chacune d'elles étant définie par des va-
riables de caractéristiques statistiques connues.
On construit par référence à la base d'apprentissa-
ge, une fonction de classement par une technique
d'analyse discriminante, permettant de répartir
dans les catégories, les différents objets à classer
à partir de mesures disponibles sur un certain nom-
bre p de paramètres. Cette fonction est formée en

déterminant les probabilités d'appartenance des
objets aux différentes catégories en tenant compte
d'incertitudes sur les paramètres sous la forme d'in-
tervalles de largeur variable. On affecte alors, si
possible, chaque objet à une, ou plusieurs catégo-
ries prédéfinies, en fonction de la valeur relative des
intervalles de probabilité.

- Applications à la reconnaissance d'objets géologi-
ques dans une formation souterraine, au traitement
d'image, au traitement du signal (par exemple à la
télédétection, à l'imagerie médicale, etc).
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Description

[0001] La présente invention concerne une méthode pour faciliter la reconnaissance d'objets par une technique
d'analyse discriminante.
[0002] La méthode selon l'invention trouve des applications dans de nombreux domaines. On peut l'utiliser par exem-
ple pour reconnaître des objets géologiques constitutifs d'une formation souterraine, se distinguant par leur nature ou
leur forme. Elle facilite par exemple la reconnaissance de réservoirs pétroliers par l'analyse du faciès des traces sis-
miques, par la caractérisation de types de roche, d'électrofaciès, par l'analyse des diagraphies, etc. Bien que la des-
cription qui va suivre s'inscrive dans ce cadre géologique, la méthode peut très bien s'appliquer dans d'autres domaines
tels que le traitement d'image, le traitement du signal (télédétection, imagerie médicale, etc).
[0003] La plupart des puits d'exploration que l'on fore dans les formations souterraines ne sont pas carottés systé-
matiquement, le coût d'un carottage étant très élevé, ainsi que les contraintes entraînées sur le déroulement du forage.
Par exemple, dans le cas particulier de l'analyse des diagraphies, l'objectif de la méthode selon l'invention est de
permettre de reconnaître la roche dans les niveaux qui ne sont pas carottés. Il s'agit d'un problème technique d'im-
portance car on ne dispose généralement que de peu d'information directe sur la nature des roches. Par contre, les
mesures diagraphiques sont systématiquement enregistrées, dès qu'un forage est effectué. On dispose donc d'une
source abondante de données indirectes sur la nature des formations géologiques, qu'il est crucial d'exploiter pour en
déduire les caractéristiques géologiques des terrains rencontrés dans le forage. Les mesures diagraphiques sont
entachées d'erreurs, liées à la précision du système de mesure ainsi qu'à la qualité même de l'enregistrement. Ainsi,
si la paroi du forage est endommagée, le couplage du système de mesure aux terrains se fera de façon défectueuse
et la mesure sera moins fiable. Il est important d'intégrer la qualité de la mesure dans la détermination de la nature de
la roche qui va être faite, afin de mieux évaluer la fiabilité de la base de données qui sera constituée suite à l'interpré-
tation des diagraphies.
[0004] Un autre exemple est la reconnaissance des faciès sismiques au niveau d'un réservoir, par l'analyse des
différents attributs sismiques enregistrés. C'est là encore un problème très important, car les mesures sismiques sont
la seule source d'information dont on dispose, qui couvre la totalité du réservoir, contrairement aux mesures de puits
qui sont ponctuelles et peu nombreuses.

Etat de la technique

[0005] Différents aspects de l'art antérieur dans le domaine considéré sont décrits par exemple dans les références
suivantes :

- Alefeld G., and Herzberger J., 1983, Introduction to Interval Computations : Computer Science and Applied Ma-
thematics n. 42, Academic Press, NewYork ;

- Dequirez P. Y., Fournier F., Feuchtwanger T., Torriero D., 1995, Integrated Stratigraphic and Lithologic Interpretation
of The East-Senlac Heavy Oil-Pool ; SEG, 65th Annual International Society of Exploration Geophysicists Meeting,
Houston, Oct. 8-13 1995, Expanded Abstracts, CH1.4, pp. 104-107

- Epanechnikov V. A., 1969, Nonparametric Estimate of a Multivariate Probability Density: Theor. Probab. Appl., vol.
14, p. 179-188 ;

- Hand D. J., 1981, Discrimination and Classification ; Wiley Series in Probabilities and Mathematical Statistics,
John Wiley & Sons, Chichester.

- Jaulin L., 2000, Le Calcul Ensembliste par Analyse par Intervalles et Ses Applications ; Mémoire d'Habilitation à
Diriger des Recherches.

- Kolmogorov A. N., 1950, Foundation of the Theory of Probabilily ; Chelsea Publ. Co., New York.

- Luenberger D. G., 1969, Optimisation by Vector Space Methods, Series in Decision and Control, John Wiley &
Sons, Chichester.

- Moore R. E., 1969, Interval Analysis: Prenctice-Hall, Englewood Cliffs ;

- Pavec R., 1995, Some Algorithms Providing Rigourous Bounds for the Eigenvalues of a Matrix : Journal of Uni-
versal Computer Science, vol. 1 n. 7. p. 548-559
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- Walley P., 1991, Statistical Reasoning with Imprécise Probabilities: Monographs on Statistics and Applied Proba-
bilities n. 42, Chapman and Hall, London.

[0006] L'analyse discriminante est une technique connue pour faire de la reconnaissance d'objets géologiques dans
des formations souterraines, ces objets étant définis par un ensemble de données : un certain nombre p de variables
ou caractéristiques. Par exemple, à partir d'un ensemble de mesures diagraphiques, on peut souhaiter prédire le type
de roche ou de lithofacies que l'on va trouver pour chaque cote de profondeur d'un puits, en se référant à une base
de connaissance. On forme ce type de base par apprentissage à partir de configurations connues par des observations
ou mesures préalables faites par exemple sur des carottes prélevées à différents niveaux de profondeur de puits au
travers de la formation permettant ainsi de mettre en relation des cotes de profondeur typiques et des lithofaciès ou
types de roche, existant dans le puits. Une méthode d'analyse de ce type est décrite dans le brevet FR 2 768 818 (US
6 052 651) du demandeur.
[0007] Un autre exemple est donné par la méthodologie d'analyse supervisée du faciès sismique décrite par exemple
par Dequirez et al., 1995, précitée. On caractérise des portions de traces sismiques, ou des échantillons sismiques,
par un ensemble de paramètres appelés des attributs sismiques, et l'on se sert de ces attributs pour classer des traces
dans des catégories qui ont un sens géologique. Au préalable, on aura réalisé un apprentissage sur des traces sismi-
ques typiques obtenues au voisinage de puits représentatifs des catégories géologiques que l'on cherche à reconnaître,
à partir de la sismique, par exemple, des puits produisant du gaz par rapport à des puits produisant de l'huile, ou des
puits où le réservoir est poreux par rapport à des puits où le réservoir est compact, ou bien encore des puits où le
réservoir est à dominante sableuse, par rapport à des puits où le réservoir est à dominante silteuse, etc.
[0008] La technique d'analyse discriminante présente certaines limites. En particulier, elle ne permet pas de prendre
en compte des incertitudes sur les valeurs des p variables qui sont utilisées pour classer les objets. C'est une lacune
car ces incertitudes sont réelles. Les mesures, qu'elles soient diagraphiques ou sismiques, sont imprécises. Une des
causes d'imprécision tient aux outils utilisés pour obtenir et traiter les mesures ; une autre tient aux conditions expé-
rimentales. Des écarts de mesure importants peuvent être notés par exemple si la sonde de diagraphie se trouve en
face d'une paroi du puits endommagée ou d'une formation envahie, etc.

La méthode selon l'invention

[0009] La méthode selon l'invention a pour objet de faciliter la reconnaissance d'objets en tenant compte des incer-
titudes sur un certain nombre p de paramètres descriptifs de ces objets, dans laquelle on utilise une technique d'analyse
discriminante pour classer les objets dans des catégories définies. Elle comporte :

- la formation d'une base d'apprentissage regroupant des objets déjà reconnus et classés en catégories prédéfinies,
chacune d'elles étant définie par des variables de caractéristiques statistiques connues ;

- la construction, par référence à la base d'apprentissage, d'une fonction de classement par une technique d'analyse
discriminante, permettant de répartir dans les dites catégories, les différents objets à classer à partir de mesures
disponibles sur les paramètres, cette fonction étant formée en déterminant les intervalles de probabilités d'appar-
tenance des objets aux différentes catégories en tenant compte d'incertitudes sur les paramètres, sous la forme
d'intervalles de largeur variable ; et

- l'affectation de chaque objet à au moins une des catégories prédéfinies si possible, en fonction de l'importance
des intervalles de probabilité et de leur recouvrement.

[0010] Suivant un premier mode de mise en oeuvre, on construit la fonction de classement par une technique d'ana-
lyse discriminante paramétrique où les paramètres suivent une loi de probabilité multi-gaussienne.
[0011] Suivant un second mode de mise en oeuvre, on construit la fonction de classement par une technique d'ana-
lyse discriminante non paramétrique où les paramètres suivent une loi expérimentale estimée par exemple par une
technique de noyaux.
[0012] Dans une première application à la géologie où l'on considère des objets géologiques dans une zone sou-
terraine, on forme la base d'apprentissage à partir de carottes géologiques prélevées dans au moins un puits foré au
travers de la formation, en définissant à partir d'elles des classes d'apprentissage correspondant à différentes natures
de roche, les différents objets géologiques à classer étant associés à des mesures diagraphiques obtenues dans
différents puits au travers de la formation, et, pour différentes cotes de profondeur, on évalue la probabilité d'apparte-
nance des objets rencontrés à chacune de ces cotes à chacune des classes d'apprentissage définies, sous la forme
d'un intervalle dont les bornes dépendent des dites mesures diagraphiques à la cote considérée et des incertitudes
sur ces mêmes mesures, et l'on attribue si possible l'objet géologique rencontré à cette cote à au moins une des
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classes d'apprentissage en fonction de l'importance relative des différents intervalles de probabilité et de leur recou-
vrement.
[0013] Dans le cas où l'on dispose sur la formation souterraine d'un jeu de traces sismiques obtenues par exploration
sismique, on forme la base d'apprentissage à partir d'un premier d'un premier ensemble de traces sismiques prélevées
dans le voisinage d'au moins un puits foré au travers de la formation caractérisée par des mesures, et correspondant
typiquement à différentes natures de réservoirs, et on évalue la probabilité d'appartenance à chacune des classes
d'apprentissage définies, des traces sismiques d'un deuxième ensemble obtenues ailleurs qu'au voisinage du ou de
chaque puits, sous la forme d'un intervalle dont les bornes dépendent des caractéristiques des mesures des traces
sismiques des deux ensembles et des incertitudes sur ces mesures, et l'on attribue l'objet géologique rencontré à au
moins une des classes d'apprentissage en fonction de l'importance relative de l'intervalle associé par rapport à l'en-
semble des intervalles.
[0014] La méthode peut bien entendu être appliquée dans d'autres domaines tels que la reconnaissance des formes
en traitement d'image, traitement du signal (imagerie médicale, en télédétection, etc).
[0015] La méthode selon l'invention, par la prise en compte de la qualité des mesures disponibles, aboutit à une
meilleure évaluation de la fiabilité de la reconnaissance des objets à partir de ces mesures, ainsi qu'à un classement
plus réaliste puisque les incertitudes de mesure sont intégrées dans le processus.

Présentation succincte des figures

[0016] D'autres caractéristiques et avantages de la méthode selon l'invention, apparaîtront à la lecture de la des-
cription ci-après d'un exemple non limitatif de réalisation, en se référant aux dessins annexés où :

- la Fig.1 montre des exemples de logs disponibles au puits étudié obtenus par une sonde spectrale à rayons
gamma, par une sonde de mesure de densité et par une sonde à neutrons(porosité) et les incertitudes attachées
à ces mesures, ainsi que les cotes d'apprentissage ;

- la Fig.2 montre un exemple de diagramme croisé « densité » par rapport à « porosité-neutron » représentant l'en-
semble d'apprentissage et les points à classer ;

- la Fig.3 montre des exemples d'intervalles de probabilité d'appartenance à chaque catégorie ; et

- les Fig.4a, 4b montrent des attributions possibles des points le long d'un puits aux différentes classes géologiques
(Fig.4a), et les attributions les plus probables (Fig.4b).

I) Description détaillée

[0017] Dans ses grandes lignes, la méthode selon l'invention comporte la construction d'une fonction qui permet de
classer des objets dans des catégories prédéfinies. Cette fonction s'élabore à partir des caractéristiques statistiques
des variables décrivant des objets déjà reconnus (c'est-à-dire pour lesquels la catégorie d'appartenance est connue),
qui forment un ensemble d'apprentissage. La fonction de classement ainsi construite est basée sur le calcul des pro-
babilités d'appartenance des objets aux différentes classes, compte tenu des mesures de p variables disponibles sur
ces objets. On peut par exemple décider d'affecter l'objet à la catégorie pour laquelle sa probabilité d'appartenance
est la plus probable. Dans la méthode proposée, les incertitudes sur les paramètres sont prises en compte sous la
forme d'un intervalle de variation possible de la mesure de chaque variable sur un certain objet. La méthode selon
l'invention permet de propager ces intervalles possibles, pour les valeurs des différentes mesures, dans le calcul des
probabilités de classement. Pour chaque catégorie considérée, on obtient alors, non pas une probabilité de classement
de l'objet dans celle-ci, mais un intervalle de probabilité. L'objet peut alors être attribué dès qu'un de ces intervalles
de probabilité dépasse les autres. L'analyse de ces intervalles de probabilité permet aussi d'évaluer la qualité de la
prédiction des catégories d'apprentissage, ainsi que le degré de séparation de ces catégories apporté par les p varia-
bles, tout en intégrant l'incertitude sur les mesures expérimentales de ces variables.
[0018] La méthode selon l'invention repose sur une application particulière du concept d'arithmétique d'intervalles
qui va être décrit ci-après à titre de rappel, pour faciliter la compréhension.
[0019] L'arithmétique d'intervalles, comme décrit en détail dans le document précité : Moore R.E. 1969, permet
d'étendre les opérateurs mathématiques habituels aux calculs sur des intervalles. L'objectif en est de fournir un enca-
drement garanti des résultats compte tenu des intervalles d'entrée. Ainsi, les règles (1) ci-après définissent l'extension
des opérations arithmétiques à deux intervalles x=[x- ;x+] et y=[y- ;y+].
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[0020] Pour une fonction quelconque f, l'équation (2) définit son extension aux intervalles, appelée fonction d'inclu-
sion f[].

[0021] Obtenir ces fonctions d'inclusion ne pose généralement pas de problème. Parmi celles-ci, la fonction d'inclu-
sion naturelle est construite en utilisant uniquement les règles de calcul (1) et quelques définitions complémentaires
concernant les fonctions élémentaires. Par exemple, l'équation (3) définit l'extension de l'exponentielle :

[0022] Néanmoins, les fonctions d'inclusion naturelle ne sont généralement pas optimales, dans le sens où l'inclusion
(2) n'est pas une égalité. L'objectif de l'arithmétique d'intervalles est alors de générer une fonction d'inclusion dont les
bornes soient restreintes autant que possible.
[0023] Pour compléter ces définitions de base, on définit une extension des opérateurs de comparaison aux inter-
valles [équation (4)].

[0024] Il est à noter que cette dernière définition permet de comparer des intervalles disjoints. Des intervalles se
chevauchant sont dits indissociables.
[0025] L'ensemble des concepts de l'arithmétique d'intervalles sont appliqués dans la méthode selon l'invention pour
encadrer des objets probabilistes. Or, des intervalles de probabilité ne peuvent vérifier strictement les axiomes dits de
Kolmogorov et définissant une probabilité et publiés dans la référence précitée de Kolmogorov, 1950. Il est donc né-
cessaire de généraliser la théorie des probabilités aux intervalles. Cette généralisation est exposée par Walley dans
la publication précitée, sous le nom de théorie des probabilités imprécises. On rappelle ci-après les deux axiomes
principaux que doit vérifier une probabilité imprécise p[].

- p[] est une mesure définie positive ; c'est-à-dire que pour tout événement A,

- p[] vérifie un axiome de cohérence ; c'est-à-dire que pour tout ensemble d'événements indépendants Ai, il existe
une fonction p définie sur cet ensemble d'événements, vérifiant les axiomes de Kolmogorov, et telle que pour tous
les Ai,

f[](x)⊇{y=f(x)|x [x} (2)

exp[](x) = [exp(x-); exp(x+)] (3)

x > y ⇔ x- > y+ (4)
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[0026] La méthode de reconnaissance d'objets qui va être décrite ci-après s'apparente dans ses grandes lignes,
avec un algorithme d'analyse discriminante.
[0027] Dans ce qui suit, on note Ci l'une des N catégories pré-définies. Le jème intervalle d'apprentissage de la classe
Ci, constitué d'un vecteur de p intervalles de mesures, est noté xij=(xij

(1);...; xij
(k);...; xij

(p)). L'intervalle courant de l'es-
pace attribut est noté x=(x(1);...; x(k);...; x(p)). Enfin, xc désigne le centre d'un intervalle x quelconque.
[0028] Les étapes de l'algorithme de reconnaissance d'objets sont :

1- Calcul des densités de probabilité conditionnelles p[](x | Ci)

[0029] L'estimation de la densité de probabilité peut se faire en utilisant soit une méthode non paramétrique, soit
une méthode paramétrique. Dans le premier cas, l'avantage de la méthode est de permettre une meilleure identification
de la structure de chaque classe d'apprentissage Ci. Néanmoins, son emploi requiert que la taille de la classe d'ap-
prentissage Ci soit suffisante pour permettre une identification fiable de cette structure. Dans le cas contraire, il est
nécessaire de faire une hypothèse sur la structure de la classe d'apprentissage Ci. Cela revient à supposer que cette
classe suit une loi de distribution prédéfinie, par exemple gaussienne [Equation (7)] :

où µ désigne le centre d'inertie de la classe d'apprentissage Ci, et Σ, sa matrice de variance-covariance, caractéristique
de sa dispersion.
[0030] Nous décrivons successivement les extensions de la méthode non paramétrique pour estimer la densité de
probabilité, puis de la méthode paramétrique gaussienne [Equation (7)].

1-a. Méthode non paramétrique

[0031] Dans la méthode non paramétrique, non estimons la densité conditionnelle, par exemple par la méthode des
noyaux. Il s'agit alors d'appliquer aux intervalles, la formule de calcul de la fonction de densité de probabilité condi-
tionnelle par la méthode des noyaux d'Epanechnikov décrite dans la référence précitée :

où h désigne la largeur de la bande passante du noyau, n; la taille de la classe d'apprentissage Ci,. Le noyau s'écrit :

[0032] Chaque terme quadratique de la somme est indépendant des autres. On donne ici l'expression des bornes
inférieure et supérieure de ces termes Q=(x(k)-x(k)

ij)/h2.

p(x/Ci)=
1

(2π)P/2|^|1/2
---------------------------------e

-1
2
---(x-µ)

t^-1
(x-µ)

(7)
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[0033] On ferait un calcul équivalent si on utilisait un autre estimateur non paramétrique de la densité conditionnelle,
comme l'estimateur des k plus proches voisins.

1-b. Méthode paramétrique

[0034] L'extension de l'équation (7) peut se faire théoriquement à l'aide des règles de calcul (1), mais leur utilisation
directe conduit à surestimer les intervalles de variation des densités de probabilités de l'équation (11).

[0035] L'algorithme de calcul proposé ici améliore l'encadrement que pourrait obtenir l'application des règles de
calcul (1). Les différentes étapes en sont :

- Calcul des intervalles de variations des paramètres µ et Σ de la loi gaussienne (11)
Ce calcul consiste à trouver le minimum et le maximum de chaque terme de la matrice Σ quand les points xij

de la classe d'apprentissage Ci varient dans leur intervalles de valeurs possibles xij. Il s'effectue en utilisant une
méthode d'optimisation sous contrainte, comme la méthode du gradient projeté.

- Diagonalisation de la matrice par intervalles Σ[ ]
Cette étape consiste à encadrer la matrice par intervalles Σ[ ] par une matrice Σ*[ ] qui lui est similaire, mais

qui soit diagonale. En d'autres termes, il faut que Σ*[ ] vérifie l'équation (13):
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où Rθ est une matrice de rotation.
Dans un premier temps, nous modifions la matrice Σ[ ] en cherchant à la transformer en une matrice Σ'[ ] =

R Σ[ ]Rθ dont les termes hors diagonale varient dans des intervalles aussi petits que possible. Pour cela, la méthode
de Jacobi-intervalles est utilisée. Dans un second temps, nous remplaçons les intervalles hors de la diagonale de
Σ'[ ] par 0. Cette opération conduit nécessairement à une augmentation de la taille des intervalles de variation des
termes diagonaux de Σ'[ ].

En résumé, à l'issue de cette seconde étape, nous avons trouvé un encadrement de la matrice Σ[ ] sous la
forme d'une matrice Σ*[ ], et nous nous sommes donc affranchis des problèmes de répétition d'intervalles. Néan-
moins, l'utilisation directe de la matrice Σ*[ ] dans l'équation (11) conduit encore à surestimer les intervalles variation
des densités de probabilité conditionnelles.

- Optimisation des intervalles de variation des densités de probabilité conditionnelles
Pour mieux encadrer l'intervalle de variations des densités de probabilité conditionnelles, nous divisons le

domaine de variation de µ, en ns sous-domaines µk[ ] de façon régulière. Sur chaque sous-pavé µk[ ] ainsi formé,
nous appliquons les règles de l'arithmétique d'intervalle (1). Cette opération fournit une fonction par intervalles
pk[ ](x/Ci). Après avoir formé les ns fonctions par intervalles, nous calculons la fonction p[ ](x/Ci), réunion de toutes
les fonctions par intervalles pk[ ](x[ ]/Ci) précédemment formées :

La fonction p[ ](x[ ]/Ci) ainsi calculée est un encadrement garanti des intervalles de variation de la densité de
probabilité conditionnelle, mais dont les bornes sont meilleures que si le sous-pavage n'avait pas été effectué.

Après avoir calculé les intervalles de variation des densités de probabilité conditionnelles, nous calculons les
probabilités a posteriori p[](Ci |x).

2 - Calcul des probabilités a posteriori p[](Ci | x)

[0036] Par cette étape, on applique aux intervalles la règle de Bayes bien connue en statistiques

[0037] En transformant l'équation précédente et en appliquant les règles (1), on obtient l'expression optimale ci-
après des probabilités a posteriori :

[0038] Ces probabilités par intervalles vérifient les axiomes des probabilités imprécises.

3- Classement de l'intervalle x dans la ou les classes les plus vraisemblables.

[0039] Le mode de classement que l'on utilise est une extension de la règle du maximum de vraisemblance. Ceci

t

θ
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consiste à comparer les différents intervalles de probabilité a posteriori p[](Ci | x). On ordonne donc dans un premier
temps les différents intervalles par ordre décroissant de p+(Ci | x), ou ce qui est équivalent, par ordre décroissant des
quantités p+(x | Ci)p+(Ci) :

[0040] Alors, par application de la règle de comparaison sur les intervalles, il vient que si les intervalles p[](Ci1 |x)
et p[](Ci2 |x) sont disjoints (p-(Ci1|x)≥ p+(Ci2|x)), l'intervalle x est attribué à la classe Ci1. Dans le cas contraire, l'algo-
rithme ne peut distinguer les classes Ci1 et Ci2 en x. Le test de comparaison précédent est alors répété entre les
classes Ci1 et Ci3, ..., Ci1 jusqu'à ce que les intervalles p[](x | Ci1).p[](Ci1) et p[](x | Cil).p[](Cil) soient disjoints.
[0041] En conclusion, l'algorithme présenté permet de propager les incertitudes de mesures dans le cadre de l'ana-
lyse discriminante. Le résultat en est un classement flou des observations.

II) Validation de la méthode : étude de cas

[0042] La méthode selon l'invention a été appliquée à des enregistrements diagraphiques dans des puits pour dé-
terminer des types de roches tels que ceux montrés aux figures 1 à 4.
[0043] La figure 1 représente les logs disponibles au puits de référence sur lequel des échantillons d'apprentissage
ont été définis à partir du calage de la réponse diagraphique sur une description de carottes. Trois diagraphies sont
disponibles obtenues par une sonde spectrale à rayons gamma, par une sonde de mesure de densité et par une sonde
à neutrons (porosité). Chaque courbe est affichée avec son incertitude, cette incertitude étant liée, d'une part à la
nature même du dispositif d'acquisition, d'autre part à la qualité de la paroi du forage.
[0044] La figure 2 représente, avec différents symboles, les points d'apprentissage des différentes catégories litho-
logiques que l'on cherche à reconnaître à partir des mesures diagraphiques, dans un diagramme croisé "densité" par
rapport à "porosité-neutron". Les zones de ce diagramme se traduisent en termes de minéralogie et de porosité. On
constate ainsi que l'ensemble d'apprentissage se compose de trois catégories de grès, en fonction de leur porosité,
d'une catégorie de grès micacés et de deux catégories d'argiles (argiles marines et argiles silteuses). Les symboles
plus petits correspondent à des cotes profondeur n'appartenant pas à l'ensemble d'apprentissage, c'est-à-dire des
cotes pour lesquelles l'appartenance à la catégorie n'est pas connue, mais que l'on souhaiterait prédire à partir des
mesures diagraphiques.
[0045] La figure 3 représente, le long du puits et ce pour les six catégories considérées, l'intervalle de probabilité
d'appartenance à chaque catégorie calculé par la méthode selon l'invention à partir des trois logs disponibles et de
leurs incertitudes.
[0046] La figure 4 représente, le long du puits, les attributions possibles aux différentes classes géologiques, à partir
des intervalles de probabilité calculés par la méthode selon l'invention, et représentés sur la figure 3. La colonne
géologique la plus à droite est une synthèse de ces attributions possibles où n'apparaissent que les attributions les
plus fiables.
[0047] La phase d'apprentissage s'effectue en utilisant des cotes profondeur pour lesquelles la nature de la roche
est connue grâce à des carottes. Sur le réservoir étudié, on dispose d'une vingtaine de puits pour lesquels les enre-
gistrements gamma-ray, densité et porosité-neutron ont été effectués. Un seul puits est carotté, qui sera donc utilisé
comme puits de calibrage, ou puits de référence, pour choisir les cotes profondeur d'apprentissage qui permettront
l'étalonnage de la fonction de classement.
[0048] Les six classes d'apprentissage correspondant à différentes natures de roche (à la fois nature lithologique et
caractéristiques pétrophysiques) sont assez bien discriminées dans l'espace des trois paramètres considérés, comme
le montre partiellement le plan densité, porosité-neutron. On dispose de suffisamment de points d'apprentissage par
classe (environ 60) pour envisager d'utiliser une technique d'analyse discriminante non paramétrique pour construire
la fonction de classement. Pour prendre en compte dans le classement les incertitudes sur les mesures diagraphiques,
on exploite l'algorithme par arithmétique d'intervalle qui a été développé. Pour une cote profondeur donnée, décrite
par les mesures diagraphiques floues, on évalue la probabilité d'appartenance à chacune des classes d'apprentissage.
Cette probabilité est évaluée sous forme d'un intervalle, défini par une borne inférieure et une borne supérieure. La
probabilité d'appartenance à la classe considérée calculée par analyse discriminante conventionnelle est représentée
sur la figure 3 ainsi que son encadrement par les deux bornes déduites de l'arithmétique d'intervalle. Ces bornes
prennent en compte, d'une part les valeurs diagraphiques à la cote considérée, d'autre part les incertitudes sur les
mesures diagraphiques à cette même cote. Lorsqu'un des intervalles de probabilité dépasse entièrement ceux des
autres classes, il est alors possible d'attribuer le point à la classe de l'intervalle de probabilité le plus fort. Sinon, quand
k intervalles de probabilité se chevauchent, il a k attributions possibles du point. La mutiplicité des attributions possibles

p+(x |Ci1)p+(Ci1)≥p+(x |Ci2)p+(Ci2)≥...≥p+(x |CiN)p+(CiN) (17)
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est provoquée par les incertitudes sur les mesures diagraphiques utilisées pour déterminer la classe géologique du
point. Les différentes attributions possibles de chaque cote profondeur sont représentées le long du puits sur la figure
4. Les zones les plus fiables pour la prédiction sont celles où une seule, voire deux, attributions sont envisageables.
Les zones où de multiples attributions existent sont des zones pour lesquelles les mesures diagraphiques, compte
tenu de leurs erreurs, ne permettent pas de déterminer la classe géologique d'appartenance.
[0049] La méthode proposée permet donc de prédire l'appartenance à des catégories prédéfinies, ayant souvent
une signification géologique, de façon plus réaliste puisque les erreurs ou les incertitudes sur les paramètres discri-
minants sont prises en compte dans le processus d'attribution. Cette méthode aboutit ainsi à une attribution plus fiable
d'objets dans des classes d'apprentissage, accompagnée d'une quantification plus exacte des incertitudes attachées
à cette prévision.

Revendications

1. Méthode pour faciliter la reconnaissance d'objets en tenant compte des incertitudes sur un certain nombre p de
paramètres descriptifs de ces objets, dans laquelle on utilise une technique d'analyse discriminante pour classer
les dits objets dans des catégories définies, caractérisée en ce qu'elle comporte

- la formation d'une base d'apprentissage regroupant des données obtenues par des mesures ou observations
relatives à des objets déjà reconnus et classés en catégories prédéfinies, chacune d'elles étant définie par
des variables de caractéristiques statistiques connues ;

- la construction, par référence à la base d'apprentissage, d'une fonction de classement par une technique
d'analyse discriminante, permettant de répartir dans les dites catégories, les différents objets à classer à partir
de mesures disponibles sur les dits paramètres, cette fonction étant formée en déterminant les intervalles de
probabilité d'appartenance des objets aux différentes catégories en tenant compte d'incertitudes sur les pa-
ramètres sous la forme d'intervalles de largeur variable ; et

- l'affectation de chaque objet à au moins une des catégories prédéfinies, si possible, en fonction de l'importance
des intervalles de probabilité, et de leur recouvrement.

2. Méthode selon la revendication 1, caractérisée en ce que l'on construit la dite fonction de classement par une
technique d'analyse discriminante paramétrique où les paramètres suivent une loi de probabilité multi-gaussienne
par intervalles.

3. Méthode selon la revendication 1, caractérisée en ce que l'on construit la dite fonction de classement par une
technique d'analyse discriminante non paramétrique où les paramètres suivent une loi expérimentale par interval-
les estimée.

4. Méthode selon la revendication 3, caractérisée en ce que l'on estime la loi expérimentale par une technique de
noyaux.

5. Méthode selon l'une des revendications 1 à 4, caractérisée en ce que, les dits objets étant des objets géologiques
dans une zone souterraine, on forme la base d'apprentissage à partir de carottes géologiques prélevées dans au
moins un puits foré au travers de la formation, en définissant à partir d'elles des classes d'apprentissage corres-
pondant à différentes natures de roche, les différents objets géologiques à classer étant associés à des mesures
diagraphiques obtenues dans différents puits au travers de la formation, et, pour différentes cotes de profondeur,
on évalue la probabilité d'appartenance des objets rencontrés à chacune de ces cotes à chacune des classes
d'apprentissage définies, sous la forme d'un intervalle dont les bornes dépendent des dites mesures diagraphiques
à la cote considérée et des incertitudes sur ces mêmes mesures, et l'on attribue l'objet géologique rencontré à
cette cote, à au moins une des classes d'apprentissage en fonction de l'importance relative de l'intervalle de pro-
babilité associé par rapport à l'ensemble des intervalles.

6. Méthode selon l'une des revendications 1 à 4, caractérisée en ce que, les dits objets étant des objets géologiques
dans une formation souterraine pour laquelle on dispose d'un jeu de traces sismiques obtenues par exploration
sismique, on forme la base d'apprentissage à partir d'un premier ensemble de traces sismiques caractérisées
par des mesures, lesquelles traces sont prélevées dans le voisinage d'au moins un puits foré au travers de la
formation et correspondent typiquement à différentes natures de réservoirs, et on évalue la probabilité d'apparte-
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nance à chacune des classes d'apprentissage définies, des traces sismiques d'un deuxième ensemble obtenues
ailleurs qu'au voisinage du ou de chaque puits, sous la forme d'un intervalle dont les bornes dépendent des ca-
ractéristiques des mesures des traces sismiques des deux ensembles de traces sismiques et des incertitudes sur
ces mesures, et l'on attribue l'objet géologique rencontré à au moins une des classes d'apprentissage en fonction
de l'importance relative de l'intervalle associé par rapport à l'ensemble des intervalles.

7. Application de la méthode selon l'une des revendications 1 à 4 à la reconnaissance des formes au traitement
d'images.

8. Application de la méthode selon l'une des revendications 1 à 4 à la reconnaissance des formes au traitement du
signal.

9. Application de la méthode selon l'une des revendications 1 à 4 à la reconnaissance des formes en imagerie mé-
dicale.

10. Application de la méthode selon l'une des revendications 1 à 4 à la reconnaissance des formes en télédétection.
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